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Resumen:

Los sistemas de produccion ovina se enfrentan a numerosos desafios, que hacen de la
toma de decisiones un proceso lleno de riesgos e incertidumbres. En este sentido, la
modelacion es una herramienta Util, ya que permite a los tomadores de decisiones evaluar
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el comportamiento de las variables y sus interrelaciones, ademas de utilizar informacién
previa o relacionada para predecir resultados y simular diferentes escenarios. El
advenimiento de los modelos de prediccién ha permitido monitorear el peso de un animal
y determinar el mejor momento para su venta. Ademas, permite a los productores estimar
los pesos de la canal y los principales cortes comercializables antes del sacrificio. Toda
esta informacion esta directamente asociada a la rentabilidad y el éxito de la actividad
productiva. Por lo tanto, en vista de las diferentes aplicaciones de los modelos
matematicos en los sistemas de produccion, esta revision de la literatura examina los
conceptos en los estudios de modelacion y la importancia de utilizar modelos de
prediccion en la produccion de ovinos de carne. Ademas, aborda la aplicacion practica de
los estudios de modelacién en la prediccion de la ingesta de materia seca y los rasgos de
la canal de ovinos de carne a través de variables correlacionadas.

Palabras clave: Mediciones biométricas, Canal, Prediccion de ingesta, Ecuaciones
matematicas, Cria de ovinos de carne, Pastizal tropical.
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Introduccion

La cria de ovinos para la produccion de carne en Brasil se ha expandido en la Gltima
década debido a la mayor demanda de este tipo de carne en el mercado. Asi, los
productores han buscado formas de establecer sistemas de produccién capaces de generar
eficientemente carne de calidad a un bajo costo®?%, Sin embargo, la productividad de
estos animales en Brasil es aun incipiente debido a deficiencias en el manejo genético y
nutricional, bajo financiamiento, sistemas de manejo inadecuados de las diversas etapas
de crianza y baja capacidad para organizar adecuadamente la cadena de produccion®.
Otro dato relevante es que mas del 50 % de la produccién ovina se lleva a cabo en
pastizales naturales sin manejo. Estas peculiaridades hacen que el proceso de toma de
decisiones en los sistemas de produccion ovina esté lleno de riesgos e incertidumbres.

A pesar de ser una caracteristica inherente a los sistemas de produccion animal, los riesgos
(probabilidad de ocurrencia de un evento) pueden ser minimizados a través de la adopcion
de herramientas que ayuden a la toma de decisiones®. En este sentido, la falta de
conocimiento resultara en la imposibilidad de estimar el riesgo (incertidumbre). Cierta
informacién dentro y fuera del sistema de produccion es esencial para reducir las
incertidumbres asociadas con la toma de decisiones®. Fuera del sistema de produccion,
el productor tiene poco control sobre las acciones que afectan la rentabilidad de la
produccion. En contraste, las acciones dentro de la granja tendran un impacto directo en
el éxito de la actividad.
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En este contexto, una metodologia adecuada para el anélisis de la toma de decisiones
requiere informacion precisa sobre el problema, asi como eficiencia en el manejo del
sistema, para que se puedan alcanzar los objetivos planeados(”. La modelacion es una
herramienta que puede ayudar al proceso de toma de decisiones, ya que permite a los
tomadores de decisiones evaluar el comportamiento de las variables y sus interrelaciones,
ademas de utilizar informacion previa o relacionada para predecir resultados y simular
diferentes escenarios®.

El uso de modelos matematicos permite a los productores estimar alguna informacion
importante que seria dificil de obtener en términos préacticos, por ejemplo, la ingesta de
hierba utilizando variables correlacionadas®. La modelacion también permite monitorear
el peso de un animal y determinar el mejor momento para su venta®®!?, Ademas, permite
a los productores estimar el peso de la canal y los principales cortes antes del
sacrificio>!3), Toda esta informacion esta directamente asociada a la rentabilidad y el
éxito de la actividad productiva.

Asi, debido a las diferentes aplicaciones de los modelos matematicos en los sistemas de
produccidén, esta revision bibliografica examina los conceptos en los estudios de
modelacion y la importancia de utilizar modelos predictivos en la produccion de ovinos
de carne.

Modelos matematicos

El uso de modelos matematicos se ha convertido en una herramienta indispensable para
los hacedores de politicas publicas y los cientificos"®. Pool®) sugiri6 que el acto de
modelar se convertiria en un tercer dominio de la ciencia, uniéndose a los dominios
tradicionales de la teoria y la experimentacion. En este sentido, decisiones politicas
importantes, como el efecto del calentamiento global en la biologia terrestre®!", la salud
publica y el manejo de las pandemias™®, han llegado a depender en gran medida de los
estudios de modelacion. Ademas, los investigadores han comenzado a utilizar la
modelacion en los campos mas diversos de la ciencia, por ejemplo, medicina®®,
economia®, fisica®, quimica®®, ingenieria®, derecho®, ciencia animal®?®, y
muchos otros.

Hay varios conceptos para los modelos matematicos. Hamilton™® los definié como la
expresion de la teoria, que proporciona la posibilidad de comparar la teoria con los datos
obtenidos en el entorno fisico. Para Tedeschi®), los modelos son representaciones
matematicas de mecanismos que gobiernan fendmenos naturales que no son
completamente conocidos, controlados o comprendidos. Mas recientemente, Tedeschi y
Méndez® postularon que los modelos matematicos son representaciones aritméticas del
comportamiento de dispositivos reales y procesos de la vida. Todos estos autores también
consideraron que los modelos son una abstraccién y una representacion de la
realidad®14.29,
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El uso o0 no uso de las matematicas define si el modelo es predictivo o descriptivo,
respectivamente. Los modelos descriptivos abordan tedricamente el desempefio de las
variables y sus interrelaciones. En contraste, los modelos predictivos estan dirigidos a
utilizar informacion previa para predecir resultados o simular diferentes escenarios®. Al
respecto, Tedeschi y Méndez® clasificaron los modelos matematicos (predictivos) en tres
clases principales: en un contexto temporal, los modelos pueden clasificarse como
estaticos o dinamicos; en un contexto natural, como empiricos 0 mecanicistas; y, en un
contexto conductual, como deterministas y estocasticos.

Los modelos dindmicos son aquellos que describen los cambios que se han producido y
las respuestas obtenidas en funcion del tiempo. Los modelos no lineales utilizados para
describir el crecimiento animal tienen un caracter dinamico®”?), Los modelos estaticos,
por otro lado, son aquellos que generan una respuesta para un instante fijo, es decir, no
incluyen el tiempo como variable®. Sin embargo, Tedeschi y Méndez® advierten que el
concepto de estatico versus dindmico depende de la escala de tiempo utilizada, ya que un
fendmeno bioldgico puede ser mejor representado por un modelo dindmico cuando
ocurren cambios diarios, pero cuando los afios se usan como una variante de tiempo, un
modelo estatico puede funcionar mejor que un modelo dindmico, ya que los cambios
diarios son irrelevantes para la variable de interés.

Los modelos empiricos se obtienen a partir de datos observacionales. Estos modelos se
aplican en estudios experimentales que evallan las relaciones dosis-respuesta, por
ejemplo, el efecto de las tasas de nitrégeno en el contenido de proteina cruda de plantas
forrajeras. Asi, es posible estimar la concentracion de una proteina bruta (variable Y) a
cualquier tasa de nitrégeno (variable X) mediante el ajuste de regresiones polindmicas®.
Los modelos mecanicistas, por otro lado, consideran los mecanismos conceptuales
subyacentes y la combinacién de elementos de diferentes niveles jerarquicos. El propdsito
principal de estos modelos es explicar como un elemento en un nivel superior se comporta
0 responde a una gama de elementos en un nivel inferior. Este tipo de modelo puede
ejemplificarse mejor en la modelacion de la dindmica de acumulacion de hierba de una
planta forrajera dada®®. En este caso, el modelo mecanicista busca explicar la secuencia
de acciones de los factores abidticos a nivel de moléculas, células, tejidos, 6rganos,
macollos, plantas, matas y el dosel forrajero.

Los modelos estocasticos son aquellos que asocian un riesgo o probabilidad con la
decision. La estocasticidad se asocia con una falta de comprension del fendmeno
biolégico. En consecuencia, una mayor comprension del fendmeno se traduciria en un
modelo menos estocastico. Un ejemplo de modelo estocéstico fue desarrollado por Nadal-
Roig et al® para abordar decisiones tacticas, planificar la produccion, aumentar la
flexibilidad y mejorar la coordinacién y la produccion general de cerdos bajo la
incertidumbre asociada con el precio de venta de los animales. Los autores concluyeron
que el modelo estocéstico era eficiente en la prediccion del mejor escenario para el
sistema de produccién. Ademas, debido a la incertidumbre de mercado del precio de venta
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para los cerdos, la version estocastica condujo a resultados méas precisos y realistas que
la version determinista.

En contraste, los modelos deterministas no asocian ninguna probabilidad con una
estimacion dada®. Por lo tanto, siempre que el modelo se ejecute sin cambios en las
variables de entrada, se obtendra la misma informacion de salida. Un ejemplo del uso de
este tipo de modelo fue propuesto por el NRCGY para estimar la ingesta de materia seca
por ovinos. Segn el NRC®Y, la ingesta de materia seca (kg/dia) por ovinos esta
determinada por las siguientes variables de entrada: peso corporal adulto (kg), peso
corporal y peso estadndar de referencia, que corresponderia a un animal adulto. Si es
hembra, debe considerarse no prefiada y no lactante, con una puntuacién corporal de 2.5
en unaescalade 1 a5, y que ya haya experimentado un crecimiento esquelético completo.
De esta manera, cada vez que el modelo se ejecute utilizando la misma informacion de
entrada, la ingesta predicha serd la misma. Sin embargo, el modelo no da ninguna
probabilidad de que la ingesta predicha verdaderamente se observe.

Independientemente del tipo de modelo, su estructura basica se compone de variables,
parametros y constantes, pero no todos los modelos exhiben estos tres componentes
simultaneamente. Las variables, dependientes o independientes, se cambian segin el
individuo; los pardmetros varian segln el modelo, y las constantes no varian en ninguna
situacion. En este sentido, dos procesos son cominmente utilizados para la creacion de
modelos: 1) Establecer ideas y conceptos a través de un estudio a profundidad de la
literatura y luego crear parametros para las variables del modelo, o 2) Analizar datos
experimentales que expliquen un fendmeno bioldgico y luego combinarlos en una
ecuacion®). En ambas situaciones, el analisis estadistico adecuado para evaluar el ajuste
de los modelos es un paso indispensable.

Evaluacion de modelos matematicos

Existen diferencias conceptuales entre los términos ‘validacion’, ‘verificacion’ y
‘evaluacion’ de modelos matematicos™*?. Sin embargo, el término ‘validacién del
modelo’ fue frecuentemente cuestionado por los investigadores®®*2. Debido a que los
modelos son considerados una abstraccion de la realidad y una aproximacién del sistema
real®142% es imposible probar que todos los componentes del modelo realmente
predeciran el comportamiento de un sistema bioldgico. Tedeschi®® propuso los términos
‘evaluacion’ o ‘prueba’ para indicar el grado de robustez del modelo con base en criterios
preestablecidos. El autor también destacé que los modelos matematicos no pueden
demostrarse como validos, excepto si son adecuados para el propdsito para el que estan
destinados, bajo ciertas condiciones.

En los estudios de modelacion, se debe seguir un protocolo para definir el mejor modelo
de prediccidn para el objetivo establecido. Por lo tanto, el proceso requiere primero una
revision extensa de la literatura sobre el tema abordado. Después de que se logra una
comprension tedrica del fendbmeno a modelar, el siguiente paso es ajustar, evaluar y
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comparar los modelos definidos y, finalmente, interpretar los resultados y hacer
inferencias sobre la aplicacion de los modelos seleccionados. Por lo tanto, se entiende que
la evaluacion es un paso fundamental en el ajuste de modelos de prediccion®®, ya que
este paso define si el modelo es adecuado para su propdsito previsto. Segiin Hamilton¥,
la evaluacién del modelo es una comparacion de los datos predichos sobre los observados,
que utiliza herramientas estadisticas para apoyar las conclusiones.

La exactitud y la precision son dos conceptos importantes cuando se evaluan modelos
matematicos. La exactitud indica la proximidad de los valores medios predichos a los
observados. La precision, por otro lado, es la capacidad del modelo para predecir valores
consistentemente®). Por lo tanto, un modelo exacto, pero no preciso (situacion 1 en la
Figura 1) estima un valor promedio cercano al valor promedio verdadero, pero con una
desviacion estandar alta. En contraste, un modelo con baja exactitud y alta precision
(situacién 4 en la Figura 1) predice una media diferente de los datos observados, pero
denota una desviacion estandar baja en las predicciones. En las situaciones 2 y 4 (Figura
1) los modelos son igualmente exactos, pero solo el modelo 2 muestra las caracteristicas
de exactitud y precision, ya que los puntos se distribuyen de forma compacta en el centro
del objetivo.

Figura 1: Representacion esquematica de conceptos de precision y exactitud
(Adaptado®))

Situacidn 1 Situacidén 2

.
>

Exactitud

Situacion 3 Situacion 4

®

Precision

.

La primera y mas simple evaluacion de la bondad de ajuste de los modelos (precision y
exactitud) es el analisis de momentos de los datos predichos y observados. En este tipo
de evaluacion, se espera que un buen modelo estime los valores medios, maximos y
minimos, asi como la varianza de los datos y la desviacion estandar cercanos a los valores
observados®®. El valor del coeficiente de correlacion de Spearman también se ha
utilizado inicialmente para evaluar la clasificacion de los valores de datos predichos y
observados. Este coeficiente evalGa si el valor predicho mas alto es también el valor
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observado mas alto, creando asi una clasificacion entre todos los datos®¥.

La regresion lineal entre los valores observados y predichos se utiliza cominmente para
evaluar modelos. La hipotesis de que los datos predichos son iguales a los datos
observados se evalla mediante la ecuacion de regresion Y = 0 + 1 x X, donde Y es el
valor observado; B0 y B1 representan el intercepto y la pendiente de la ecuacion de
regresion, respectivamente; y X es el valor predicho por las ecuaciones. Los valores
predichos por el modelo se trazan en el eje X, mientras que los valores observados se
trazan en el eje Y@, En este formato de gréfico, los puntos de datos ubicados por encima
y por debajo de la linea de igualdad indican sobreestimacion o subestimacion por el
modelo, respectivamente(®),

Para evaluar la hipétesis (0= 0 y B = 1), Dent y Blackie® sugirieron evaluar
simultaneamente si el intercepto es diferente de cero y la pendiente es diferente de uno.
Para este propdsito, se utilizd la prueba F simultanea para la identidad de los parametros
de regresion predichos por los datos observados®®. Sin embargo, Tedeschi®® advirtio
que la prueba F es valida sélo para modelos deterministas y no debe ser utilizada para
modelos estocasticos. Ademas, debido a la suposicion de que los datos son
independientes, lo que no siempre se observa en un estudio de modelacion, la prueba F
simultanea puede resultar en errores de aceptacion o rechazo de la hipétesis evaluada®®).

Después de obtener la regresion lineal, es posible calcular el coeficiente de determinacion
de la ecuacion (R?). El coeficiente de determinacion indica el porcentaje de variacion en
Y que se explica por X. Por lo tanto, R? evalta la proximidad de los datos a la linea de
regresion ajustada. Cabe destacar que la interpretacion del valor R?> es a menudo
erronea®®. Cuando se usa de forma aislada, esta informacion no es un buen indicador de
la calidad del modelo, ya que R? mide la precision y no la exactitud de la ecuacion.
Aunado a esto esta el hecho de que un alto coeficiente de determinaciéon no implica
necesariamente que exista una relacién lineal entre los datos predichos y observados, ya
que la relacion puede ser curvilinea®),

Otra forma de evaluar la ecuacion de regresion es mediante el error cuadratico medio
(ECM), que evalla la precision de la regresion lineal ajustada utilizando la diferencia
entre los valores observados y los valores estimados por la regresion. Analla®”
recomendd el ECM como el mejor criterio para seleccionar el modelo con el mejor ajuste
al comparar varios modelos. Cabe sefialar que aunque se utilizan varios métodos para
evaluar la idoneidad de la ecuacion de regresion, su uso puede generar resultados
ambiguos cuando los datos no muestran la distribucion normal y en los casos en que los
errores residuales son bajos®®. En este contexto, se realizan algunas evaluaciones
adicionales.

ElI ECM es similar al error de prediccion cuadratico medio (EPCM). La diferencia

fundamental entre los dos parametros es que el EPCM es la diferencia entre los valores
observados y los valores predichos por el modelo, mientras que el ECM, como se vio

210



Rev Mex Cienc Pecu 2023;14(1):204-227

anteriormente, es la diferencia entre los valores observados y los valores estimados por la
regresion. Tedeschi® consideré al EPCM la medida mas comin y confiable para
determinar la exactitud predictiva de un modelo; sin embargo, el autor advirtié que su
confiabilidad disminuira a medida que disminuya el nimero de observaciones. Ademas,
el autor destacé que el EPCM no proporciona ninguna informacion sobre la precision del
modelo y que una desventaja del EPCM es que las desviaciones se ponderan por sus
valores al cuadrado, lo que elimina los datos negativos, dando asi mayor énfasis a valores
mas grandes.

Bunke y Droge®® propusieron una descomposicion del EPCM que tiene en cuenta la
fuente de variacién de los parametros. Por este fraccionamiento, el EPCM se divide en
error medio, error sistematico y error aleatorio. Cuando la mayoria de los errores se
atribuyen al error medio, significa que hay una deficiencia en la colocacion de la linea de
igualdad, que se puede corregir con un factor de correccion aditivo. El error sistematico,
por otro lado, indica una falla en el desplazamiento de la linea, que puede corregirse con
una correccion multiplicativa.

El coeficiente de determinacion (CD) del modelo, que muestra la proporcion de la
varianza total de los valores observados que se explica por los datos predichos, se ha
utilizado durante mucho tiempo para evaluar modelos matematicos. Sin embargo, el CD
ha sido reemplazado por el coeficiente de correlacion de concordancia (CCC) en estudios
de variables continuas®49, EI CCC evalla simultaneamente la exactitud y precision de
las ecuaciones, lo que lo convierte en una medida poderosa. El valor del CCC se obtiene
mediante una ecuacion de dos componentes: 1) coeficiente de correlacion, que mide la
precision; y 2) factor de correccion de sesgo, que indica la exactitud®?.

Se utilizan numerosas técnicas estadisticas para evaluar la precision y exactitud de los
modelos. Sin embargo, ninguna técnica utilizada aisladamente es capaz de evaluar
adecuadamente el desempefio del modelo®. Por lo tanto, la mejor manera de evaluar el
desempefio predictivo de un modelo es asociarlo con un conjunto de métodos estadisticos.
Es importante enfatizar que esta revision aborda los principales métodos utilizados en los
estudios de modelacion que predicen la ingesta de materia seca y los rasgos de la canal
de ovino®4042)_Una discusion adicional sobre la evaluacion de modelos desde un punto
de vista estadistico fue presentada por Neter et al®® y Tedeschi®®.

Aplicacion de modelos predictivos en la produccién de ovinos
de carne

Debido a las diversas aplicaciones de los modelos matematicos en los sistemas de
produccién ovina, esta revision de literatura abordard la aplicacion de estudios de
modelacion en la prediccion de la ingesta de materia seca por ovinos en pastoreo, asi
como el peso corporal y los rasgos de la canal de ovino a través de mediciones
biométricas. Esta informacion es dificil de obtener en condiciones précticas; sin embargo,
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estd directamente asociada con la rentabilidad y el éxito de la actividad productiva. Se
destaca que las posibilidades de utilizar la modelacién en la produccion ovina son lo mas
diversas posible y seria dificil resumir toda esta informacidn en una sola revision.

Prediccién de la ingesta de materia seca por ovinos en pastoreo

En el caso de los animales de corral de engorda, las caracteristicas quimicas y fisicas de
los ingredientes que componen las dietas y sus interacciones tienen un gran efecto sobre
la ingesta de materia seca (IMS)“344. En resumen, la demanda energética del animal
define el consumo de dietas con alta densidad calérica®). Por otro lado, cuando el animal
es alimentado con dietas de bajo valor nutricional y baja densidad energética, la capacidad
fisica del tracto gastrointestinal determina el potencial de la IMS®®). En este sentido,
Mcdowell®? mencion6 que la ingesta de hierba esta influenciada principalmente por el
tamafo corporal, ya que el tamafio del animal se correlaciona positivamente con los
requerimientos nutricionales de mantenimiento“?434%), seguido de la densidad energética
y la tasa de digestion de la dieta. Ademas, el autor observo que la IMS se correlaciona
positivamente con la digestibilidad de la materia organica.

El contenido de fibra detergente neutro (FDN) de una dieta o hierba es un pardmetro
eficiente para expresar la accion de estos dos mecanismos para controlar la ingesta de
materia seca, ya que esta positivamente relacionado con el efecto de llenado ruminal e
inversamente relacionado con la concentracion de energia de la dieta®®.

Los factores relacionados con los animales, como la raza, el sexo, la edad, el peso
corporal, la etapa fisioldgica (crecimiento, prefiez o lactancia) y la composicién corporal
influyen en los requerimientos de nutrientes y la ingesta de los ovinos®®. Mertens“®
sugirio que la ingesta de nutrientes depende de factores importantes relacionados con el
manejo de la alimentacion (disponibilidad de alimento, area lineal del comedero,
accesibilidad al alimento, frecuencia de suministro, forma fisica y procesamiento),
ademéas de las condiciones ambientales y el bienestar animal relacionados con la
concentracion de energia de la dieta®®.

En cuanto a los animales en pastoreo, ademas de todos los factores antes mencionados
gue actlan sobre la ingesta de materia seca, las complejas interacciones entre las
caracteristicas del animal y el pastizal afectan la tasa de ingesta de nutrientes“®). Se sabe
que el comportamiento de alimentacion es la forma mas eficiente de demostrar las
interacciones entre la estructura del pastizal y la ingesta de forraje®.

Segln una vision mecanicista, la IMS diaria para ovinos en pastoreo es el resultado del
tiempo dedicado por el animal a buscar y aprehender la hierba y la tasa de ingesta durante
este periodo®, que, a su vez, es el producto de la velocidad de bocado y el peso del
bocado. La velocidad y el peso de un bocado cambian cuando se cambia la cantidad de
hierba por bocado (volumen del bocado). El volumen del bocado es sensible a las
oscilaciones en la profundidad del bocado y la densidad aparente de la hierba, que a su
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vez esta determinada por la altura del dosel y la masa de la hierba (Figura 2). La estructura
del pastizal (masa de la hierba, altura, etc.) también cambia el tiempo que el animal pasa
en la actividad de pastoreo®:°2),

Figura 2: Representacion esquematica del comportamiento alimenticio de los animales
en pastoreo (Adaptado®)

IMS diaria
)
[ \
Tasa de ingesta <— | Tiempo de pastoreo
\
[ |
Tasa de mordida Peso del bocado
\ ( J
Volumen del bocado
[ \
Pro%(ch;iid el Densidad de pastos
\ Y J
Masa de la hierba, Altura del dosel

Para ejemplificar la relacion entre la estructura del pastizal, el comportamiento de
alimentacion y la ingesta, uno simplemente debe imaginar una situacion con limitaciones
en el suministro de hierba. En esta circunstancia, hay una reduccion en el tamafio del
bocado, mientras que el tiempo de pastoreo y la velocidad de bocado aumentan®?. Por lo
tanto, hasta cierto punto, es posible obtener una ingesta constante de hierba en pastizales
con diferentes doseles. Sin embargo, si la asignacion de hierba es demasiado baja, el
aumento en el tiempo de pastoreo no podra mantener la ingesta debido a la reduccion en
la tasa de ingesta®?.

Asi, debido a la existencia de varios factores que influyen en la IMS de ovinos en
pastoreo, la modelacion de este parametro se vuelve muy compleja. Por esta razén, la
mayoria de los modelos de prediccion de IMS de ovinos se obtienen de experimentos
realizados en condiciones de corral de engorda®*>%34  Esto puede llevar a
inconsistencias si se utilizan para predecir la IMS de los ovinos en pastoreo, ya que no
consideran las caracteristicas del pastizal y las interacciones entre el animal y la planta
forrajera.
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La mayoria de los modelos utilizados para predecir la ingesta por parte de animales en
pastoreo son mecanicistas, centrandose en el proceso digestivo y la selectividad de la
ingestion en condiciones de pastoreo, y consideran principalmente la altura del pastizal o
la cantidad de hierba extraida®®%). Pittroff y Kothmann®® realizaron un analisis
comparativo de modelos cuantitativos que predecian la ingesta de alimento por ovinos y
observaron que alrededor del 55 % de las ecuaciones tomaron en cuenta algun rasgo del
pastizal, con predominio de la disponibilidad de hierba. Los investigadores concluyeron
que existe un marco conceptual debil en el desarrollo de los modelos.

De los modelos presentados en la revision de Pittroff y Kothmann®®), el desarrollado por
Freer et al®” se centr6 mas en las caracteristicas del pastizal. La ecuacion predice la
ingesta por ovinos como el producto de la ingesta potencial de alimento (Imax) y la
proporcién de ese potencial (ingesta relativa) que el animal puede obtener de la cantidad
disponible de alimento. La Imax se defini6 como la cantidad ingerida (kg/d de MS)
cuando a los animales se les permite el acceso sin restricciones al alimento con una
digestibilidad de MS de al menos el 80 %, que depende del peso estandar de un animal
adulto (peso estandar de referencia) y de la relacion entre el peso corporal y el peso
estandar de referencia (ecuaciéon 1). Cabe destacar que, en el caso de las gramineas
tropicales, apenas se alcanza la digestibilidad minima del 80 %(°8:59.60),

1) Imax=0.04 x PER x Z x (1.7 - Z)

Donde PER= peso estandar de referencia; Z= tamafio relativo del animal, la relacion entre
el peso corporal y el peso estandar de referencia.

La ingesta relativa se describi6 como el producto de dos atributos del alimento:
disponibilidad relativa e ingestibilidad relativa. Para los animales en pastoreo, la
disponibilidad relativa se predice principalmente a partir de la masa de la hierba, mientras
que la ingestibilidad relativa se predice a partir de la digestibilidad del pasto recolectado
por simulacion de pastoreo (arranque manual)®?.

Para simular la dindmica de ingesta de los rumiantes durante el pastoreo, Baumont et al®®
desarrollaron un modelo tedrico de una tasa de ingesta que combina la estructura del pasto
y la decision del animal de pastar o realizar otras actividades. Los autores definieron la
ingesta de materia seca como la suma de las tasas de ingesta instantanea, que, a su vez,
se determinan en funcién de las tasas de ingesta potencial en los horizontes de pastoreo,
las preferencias que determinan las proporciones seleccionadas en ambos horizontes de
pasto y los niveles de saciedad del animal (ecuacion 2).

(2)  TI=(PREFi x TIPi) + (PREFi+1x TIP + 1) / NS
Donde TI= tasa de ingesta (g MS/min); PREFi y PREFi + 1= preferencia relativa

determinada a partir de un submodelo de decision de pastoreo que define como el animal
distribuye la ingesta entre el horizonte mas alto disponible (i) y el siguiente horizonte
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disponible (i + 1), de acuerdo con las preferencias relativas PREFi y PREFi+1; NS= nivel
de saciedad; TIPi= tasa de ingesta potencial (g MS/min) obtenida del tiempo que tarda el
animal en realizar el bocado y el peso de ese bocado en el horizonte més alto disponible
(1), y el siguiente horizonte disponible.

McCall®Y propuso un modelo para estimar la ingesta de hierba en pastizales donde el
ballico perenne es la especie forrajera predominante. El autor model6 la IMS real de
ovinos en pastizal en funcion de la ingesta maxima multiplicada por el factor de
correccion (ecuacion 3). El factor de correccion se obtiene de la asignacion de hierba y la
ingesta potencial del animal (ecuaciones 4 y 5). La asignacion de hierba se estimo
cosechando el forraje contenido dentro de marcos metélicos de 1 m?.

(3) IH=Imax x M
(4) M=AxEXP (-1.016 x EXP (1.0308 x AHM)
(5) A=1-1.42 x (-0.00198 x MH),

Donde IH= ingesta de hierba (kg/dia); Imax= ingesta maxima de hierba (kg/dia); M=
factor de correccion; EXP= exponencial (2.7182); AHM= asignacion de hierba dividida
por la ingesta maxima; y MH= masa herbacea menos material muerto (kg/ha).

Medeiros®? utiliz6 el modelo propuesto por McCall®V para estimar la ingesta de ovinos
en Cynodon spp. bajo diferentes intensidades de pastoreo en un sistema de pastoreo
continuo y concluy6 que el modelo de McCall®Y) sobreestimo la ingesta de los animales.
Esta sobreestimacion indicada por Medeiros podria deberse al tipo de hierba ya que
McCall trabajé con un pasto C3 que es mas digerible que el C4 con el que Medeiros
trabajo. Por lo tanto, Medeiros®? sugirié reemplazar la asignacion de hierba verde (hoja
+ tallo) en la ecuacion con una asignacion de hoja verde. S6lo entonces la ingesta
estimada fue estadisticamente igual a la observada.

De manera similar, Gurgel et al® evaluaron diferentes modelos que predecian la IMS en
pastizales tropicales utilizando el factor de ajuste propuesto por McCall®?y concluyeron
que las ecuaciones no predicen con exactitud la IMS de ovinos de carne y generan valores
sobreestimados en pastizales de clima tropical. Los autores propusieron que la estimacién
de la IMS para corderos en pastizales tropicales deberia considerar el siguiente modelo
(ecuacion 6):

6) IMS (% PV)= 7.16545 - 0.21799 x PV + 0.00273 x PV2 - 0.00688 x TP +
0.000007 x TP2 + 0.00271 x AHV

Donde IMS= ingesta de materia seca (% PV); PV= peso vivo (kg); TP= tiempo de

pastoreo (min/dia); y AHV= asignacion de hierba verde (kg MS/100 kg PV), que
corresponde a la asignacion de hierba menos material muerto.
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Por lo tanto, los modelos propuestos para un clima templado no estiman correctamente la
ingesta de hierba por parte de ovinos en pastizales tropicales. De esta manera, son
necesarios estudios para estimar la ingesta de ovinos en regiones tropicales,
especialmente en sistemas que adoptan el pastizal como fuente primaria de nutrientes, ya
que esta informacion es de fundamental importancia para la planeacion nutricional.

Prediccion del peso corporal y rasgos de la canal de ovinos a través de
mediciones biométricas

El peso corporal es una de las principales piezas de informacion que guia la toma de
decisiones en los sistemas de produccion debido a su relacion directa con los
requerimientos nutricionales de los animales®). Ademas, el monitoreo de la curva de
crecimiento de los rumiantes permite identificar las fases en las que el animal es mas
capaz de convertir el alimento consumido en tejido corporal y el mejor momento para su
venta(1°'11'63).

El crecimiento de los animales se evallUa utilizando equipos de medicién directa, como
basculas ganaderas. Sin embargo, debido a las condiciones en las que operan los sistemas
tradicionales de produccion ovina®, la determinacion directa del peso corporal de los
animales a menudo representa un desafio para los productores debido al alto costo de
adquirir y mantener las basculas®+56667 En la mayoria de los casos, esto hace que los
productores comercialicen animales con base en puntuaciones visuales, lo que conduce a
errores en la estimacion del peso corporal y afecta la rentabilidad de los sistemas de
produccion®®).

La estimacidn del peso corporal por métodos indirectos puede ser una alternativa de facil
adopcion y de bajo costo. En este sentido, las mediciones biométricas son una opcién
viable para predecir el peso corporal debido a la correlacion entre estos rasgos y el peso
corporal de los animales®®>®%, Este método consiste en desarrollar modelos matematicos
que permiten a los productores estimar el peso corporal utilizando algunas mediciones
biométricas (Figura 3) a partir de andlisis de regresion lineal y multiple. Estas medidas
corporales se pueden obtener con una vara para medir caballos y una cinta métrica®?4%,
instrumentos faciles de manejar y econdmicos que no requieren un mantenimiento
periddico sofisticado.

Las principales mediciones biométricas (Figura 3) evaluadas en ovinos son las
siguientes"?: altura de la cruz (AC) — desde el punto méas alto de la cruz hasta el suelo
(1); altura de la grupa (AG) — la distancia vertical desde el punto mas alto de la grupa
hasta el suelo (2); longitud del cuerpo (LC) — desde la articulacion escapulohumeral hasta
la parte caudal del isquion (3); ancho del pecho (AP) — la medida entre las puntas de las
escapulas (4); ancho de la grupa (NG) — la distancia entre las tuberosidades isquiaticas
(5); circunferencia del corazén (CC) — tomada alrededor de la cavidad toracica (6);
circunferencia abdominal (CA) — tomada alrededor de la cavidad abdominal (7); longitud
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de la pierna (LP) — tomada de la tuberosidad isquiatica al suelo (8); y la circunferencia de
la pierna (CP) — tomada alrededor de la parte media del muslo (9).

Figura 3: Principales mediciones biométricas realizadas en ovinos

2
Altura de la cruz (1); altura de la grupa (2); longitud del cuerpo (3); ancho del pecho (4); ancho de la

grupa (5); circunferencia del corazén (6); circunferencia abdominal (7); longitud de la pierna (8);
circunferencia de la pierna (9).

Se realizaron algunos estudios para desarrollar ecuaciones lineales y mdltiples para
estimar el peso corporal de ovinos a partir de mediciones biométricas®®67%7273) |_os
autores concluyeron que la CC es la medicion biométrica mas importante para predecir
el peso corporal del animal (Cuadro 1). En contraste, Canul-Solis et al®® utilizaron el NG
para estimar el peso corporal de ovinos Pelibuey. Sin embargo, cuando se utiliza mas de
una medida, la capacidad predictiva de las ecuaciones aumenta(86%7374),
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Cuadro 1: Ecuaciones para predecir el peso corporal (PC) de ovinos utilizando
mediciones biométricas (cm)

Autor Raza Ecuacion R?
:Ir(‘g"ca”“' ®C Pelibuey PC (kg) = -47.97 + 1.07 x CC 0.86
S o E pelibuey PC (kg) = - 19.17 + 3.46 x NG 0.96

Charolais; Kent;

Malkova et al®®) PC = (kg) = -3.997 + 0.225 x CC 0.78
Cruza

Malkova et al©®) Charolais; Kent; PC (kg) =-4.672+0.243 x CHC +0.198 0.80
Cruza x CC .

PC (kg) = 0.45 x CC - 0.58x CA + 0.005

(69) 2
Gurgel et al Santa Inés X CAZ + 0.002 XAG? 0.88
Kumar et al™  Harnali PC (kg) =-63.72 + 1.23 x CC 0.87
Worku( g:lt;e'es; AT BE (kg) = -39.51 + 0.91x CC 0.71
Kebeles;  Arsi- PC (kg) = 45.77 + 0.59 x CC + 1.99 x
(73)
Worku Bale CHC +0.30 x PP + 0.5 x AG 081
= -107.16 + 1. +0.
Grandis et al™  Texel ZC(:: (kg) -107.16 + 1.40 x CC + 0.60 x 0.88

CC= circunferencia del corazén, NG= ancho de la grupa; CHC= circunferencia del hueso de la cafia; CA=
circunferencia abdominal; AG= altura de la grupa; PP= profundidad del pecho; AC= altura de la cruz.

Otra forma de utilizar las mediciones biométricas para predecir el peso corporal de los
ovinos es a partir del volumen corporal, que se obtiene mediante la formula utilizada para
calcular el volumen de un cilindro, incluyendo las mediciones de CC y LC(5*

Radio (cm)= CC / 2=,

Volumen corporal (dm®)= (r x r> x LC) / 1000,

donde, r= radio de la circunferencia (cm); n= 3.1416; CC= circunferencia del corazén
(cm); y LC= longitud del cuerpo (cm).

Salazar-Cuytun et al®” compararon tres ecuaciones (lineal, cuadrética y exponencial)
para evaluar la relacion entre el volumen y el peso corporal en corderos y ovejas Pelibuey.
Los autores observaron un coeficiente de correlacion de 0.89 entre el volumen y el peso
corporal. Ademas, se encontré que el modelo cuadratico tuvo el mejor desempefio, de
acuerdo con la evaluacion de idoneidad. Le Cozler et al® reportaron que el volumen
corporal estd fuertemente correlacionado con el peso en vacas Holstein lactantes.

Ademas de ser un meétodo eficiente para estimar el peso corporal, las mediciones
biométricas se utilizan para predecir los rasgos de la canal ovina>4%"), Determinar el
rendimiento de la canal o los cortes principales antes del sacrificio es una informacion
valiosa para los sistemas de produccién, ya que permite al productor estimar el ingreso
bruto de la granja. En este sentido, el uso de mediciones biométricas tomadas antes del
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sacrificio es de mayor interés en condiciones de produccion comercial debido al bajo
costo adicional para los productores“®.7879),

Debido a que esta directamente relacionado con la remuneracion del productor, el peso
de la canal ha sido la variable méas predicha por las mediciones biométricas, con un peso
al sacrificio que explica del 47.0 al 99.0 % de la variacion en el peso de la canal de los
rumiantes%, Sin embargo, cuando las mediciones biométricas se utilizan en asociacion
con el peso corporal en ecuaciones lineales y multiples para predecir el peso de la canal,
hay un aumento en el coeficiente de determinacion®®. Al respecto, Gurgel et al®V
mostraron que las medidas de AP, CP y NG, junto con el peso corporal, explicaron el
91.0 % de la variacion en el peso de la canal de corderos Santa Inés finalizados en
pastizales tropicales. Para los corderos Pelibuey, Bautista-Diaz et al® recomendaron una
ecuacion para estimar el peso de la canal que se asocia con las medidas de LC, CC y CA
y el ancho abdominal (R?= 0.89). En la prediccion del peso de la canal caliente de
corderos Morada Nova, Costa et al? recomendaron una ecuacion sin utilizar el peso
corporal como variable independiente. Segun los autores, las medidas de LC, AC, AP,
CA vy las puntuaciones de condicion corporal son las mas importantes para predecir el
peso de la canal de los ovinos estudiados (R?= 0.80).

La carne de ovino se vende principalmente en forma de medias canales o canales enteras.
Sin embargo, una forma de afiadir valor a la carne es vendiéndola a través de cortes
obtenidos seccionando la canal®. Asi, la canal se divide inicialmente en los cortes
principales de hombro, cuello, lomo, pierna y costilla, que son mas pequefios y facilitan
la comercializacion, la conservacion en el hogar y la preparacion para consumo©8283),

Las mediciones biométricas estan altamente correlacionadas con los cortes principales de
la canal®. Por lo tanto, se desarrollaron estudios para evaluar la hipotesis de que las
mediciones biométricas serian eficientes para predecir el rendimiento de estos cortes.
Shehata®® desarrollé modelos de regresion para predecir el peso de los cortes principales
de la canal de corderos Barki a partir de mediciones biométricas y encontr6é que la CC
explicaba el 67.0 % de la variacion en el peso de la pierna, y cuando la CC se asocié con
la LC, este valor aument6 a 72.0 %. Ademas, Shehata®™® observo que la CC y la LC
estiman con precision los pesos de los cortes de asado de lomo, hombro y lomo picado.
Abdel-Moneim® sefialé a la LC como una variable eficiente para predecir el peso del
hombro de ovinos Barki.

La aplicacion de mediciones biométricas no se limita a predecir el peso de la canal y los
cortes principales. Cuando se utilizan en ecuaciones, estas mediciones estiman la cantidad
de grasa interna y recortes de la canal, el area del “ribeye” y el rendimiento de
componentes que no son de la canal, misculos, huesos y tejido adiposo24%7"), Por lo
tanto, el monitoreo de las mediciones biométricas es una herramienta de manejo que
puede ayudar a los sistemas de produccién a aumentar los ingresos y acortar el tiempo
necesario para que los animales alcancen el peso de sacrificio.
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Cabe destacar que, en su mayor parte, estas mediciones se realizan en animales
finalizados en corrales de engorda y en ovinos de lana, lo que no representa la realidad de
los sistemas de produccion en las regiones tropicales, ya que las gramineas forrajeras
tropicales son la base alimenticia de pequefios y grandes rumiantes y son responsables de
la mayor parte de la carne producida en los tropicos. Por lo tanto, se deben desarrollar
estudios de modelacion para estimar el peso y los rasgos de la canal de ovinos de pelo
finalizados en pastizales tropicales a través de mediciones biométricas, teniendo en cuenta
que el genotipo, el sexo, la edad, el sistema de cria y la salud pueden cambiar los rasgos
y la composicion de la canal®:86),

Conclusiones e implicaciones

A pesar de su baja tasa de adopcidn, la modelacion tiene un gran potencial para ayudar
en la toma de decisiones en la produccion de ovinos de carne. La modelacién es una
herramienta capaz de predecir la ingesta de materia seca, el peso corporal, el peso de la
canal y los principales cortes comercializables de ovino con alta precision y exactitud, a
través de mediciones correlacionadas. Estas ecuaciones pueden ser utilizadas por
investigadores, productores, técnicos y la industria carnica, facilitando asi la planeacién
de la actividad. Sin embargo, se justifica una mayor investigacion para aumentar las bases
de datos para que las ecuaciones se puedan aplicar en los escenarios mas diversos.
Ademas, se necesitan mas estudios para predecir la ingesta de hierba utilizando
informacidn mas facil de obtener en condiciones préacticas de produccion.
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